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1 序論
本論文の主たる目的はWatanabe et al.(2004)が開発したファ
ジィトレンドモデルを金融時系列データへ応用するために拡張
することである。具体的には、ファジィトレンドモデルを応用
することで、従来の金融時系列データの分析手法ではできなかっ
た分析を可能にし、従来の手法では不可能だった情報の抽出を
行える新たな統計的手法を提案することにある。ファジィトレ
ンドモデルとは、ファジィ制御理論を応用することによって、緩
やかな期待値の変化だけでなく激しく変動する期待値の振る舞
いも記述することができる離散時間の時系列モデルである。こ
のモデルは潜在過程を観測値の背後に想定することで様々な統
計的推測を可能にする。本研究では、金融時系列データの特徴
にあわせたファジィトレンドモデルの拡張を行い、その同定手
法についても併せて提供した。また、潜在過程を利用して新た
な統計的推論手法を提案し、その有用性を実証分析によって裏
付けた。計算機シミュレーションにより、提案したモデル同定手
法と、統計手法の妥当性についても検証した。
2 ファジィトレンドモデルとファイナンシャ
ルリターンへの応用
金融リターンの時系列を対象としたモデリング研究において、
これまでは分散のモデル化を目的とした文献が大半を占めてい
る。それらの研究においては期待値は一定もしくは 0と仮定さ
れていることが多い。短期のリターンの分析ではこのように仮
定しても大した支障はないと思われる。それに、短期のリター
ンでは期待値を明確に把握することは困難である。またファイ
ナンスでは分散は計量可能なリスクと認識されており、リスク
マネジメントの観点からは分散のモデル化は有益である。しか
し、投資の観点からすると長期におけるリターンの分析が必要
になってくるのではないかと思われる。長期間に及ぶリターン
分析を考える場合、分散よりも期待値の方がより重要になると
考えられる。
ファジィトレンドモデルを金融リターンの時系列解析に用い
る有用性は、その柔軟な構造を活かして長期の金融リターンの
期待値の滑らかな動向も表現できることにある。この章ではモ
デルとモデルの同定手法を提案する。また、観測されたリター
ンの系列から推定した潜在過程を用いて新たな統計的推論を行
うことができる。ただ、推定された潜在過程に基づく標本自己
相関にはバイアスが含まれるので、そのバイアスを除去する方
法も提示した。この章ではシミュレーションで同定手法と提案
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図 1: TOPIXのリターン
した潜在過程の標本自己相関の修正手法の妥当性を検討した。
また、TOPIXのリターン (図??)を用いた実証分析を行い、リ
ターンへの応用のためのファジィトレンドモデルと、新たな統
計的推論の有用性を示した。以下では観測値であるリターンを
{yn, n = 1, . . . , N}とする。ファジィトレンドモデルは
yn = µn + xn, (1)
µn =
K∑
k=1
νk(n)µn(k), (2)
Rk : If n is Ak, then µn(k) = u(k),
k = 1, . . . , K, (3)
となる。ここで、µnは平均値関数、xnは誤差項である。Rk は
ファジィif-thenルール、νk(n)はファジィ集合Akのメンバシップ
関数を表している。n is Akはファジィ命題を表している。{u(k)}
は観測されない系列である。K はファジィif-thenルールの数を
表している。式 (2)と式 (??)は高木・菅野のファジィシステム
の特別な場合になっている。メンバシップ関数はパラメータ c, d
によって定まるものとする。cは形状を、dは幅を定める。dに
よってK が決まる。ファジィトレンドモデルの同定においては
潜在過程の推定が重要な役割を果たす。ファジィトレンドモデ
ルでは潜在過程に具体的な分布を想定していないので、尤度関
数を正確に求めることはできない。しかし、回帰分析と同様の
形で表現できるため、あるパラメータを固定すると最小二乗法
を用いることができる。次に、ファジィトレンドモデルは平均
値が緩やかに変動するモデルであるが、実際に平均値が変動し
ているというモデルが妥当かどうかを検証する必要がある。そ
こで平均値の変動の有無を判断するための統計量として
F (d) =
(yˆ − y¯)′(yˆ − y¯)/K
(y −Buˆ)′(y −Buˆ)/(N −K) , (4)
を導入する。ここで、yˆ = Buˆ、y¯は yの標本平均からなる列ベ
クトルである。B はメンバシップ関数の値から構成される行列
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図 2: TOPIXのリターンの推定された潜在過程
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図 3: TOPIXの潜在過程の標本自己相関: 上は通常の標本自己
相関、下は修正標本自己相関
で uˆは潜在過程 uの最小二乗推定量である。この統計量 F (d)に
対する適当な基準値 f0を設定し、次のようなモデル選択を行う
こととする。
1. 設定されたすべての dについて F (d) ≤ f0のとき、モデル：
yn = µ+ xn を選択する。ここで µ は定数。
2. F (d) > f0 となる dが存在するとき、そのような dの中で
AICが最小となる dとそれに対応した cのファジィトレン
ドモデルを選択する。
ファジィトレンドモデルがふさわしいと判定されたときは、メ
ンバシップ関数の同定を行う。予めパラメータ cとパラメータ d
の候補集合を設定する。候補集合に属するそれぞれの dについ
て平均二乗誤差が最小となるパラメータ cを候補集合の中から
選ぶ。パラメータ dについては擬似的な AICが最小となるパラ
メータ dの候補集合の中から選択する。メンバシップ関数が定
まると、推定された潜在変数も決まる (図??)。潜在過程の分散
行列と推定された潜在過程の分散行列の間には次式のような関
係があり、標本自己相関関数には右辺第 2項によるバイアスが
含まれることになる。
　 1
σ2u
V (u) =
1
σ2u
V (uˆ)− σ
2
x
σ2u
(B′B)−1 (5)
ここで、σ2u は {u(k)}の分散、V (u)は uの分散行列、V (uˆ)は
uˆの分散行列である。
計算機シミュレーションと TOPIXを対象とした実証分析を
行った。実証分析の結果推定した潜在過程の標本自己相関に負
の自己相関を見出すことができた。図??の上のグラフが通常の
標本自己相関で、下のグラフが修正した標本自己相関である。通
常の標本自己相関では、明確な相関が読み取りづらいが、修正
してバイアスを取り除いた標本自己相関では、ある程度の相関
を抽出できている。また、両方とも 1次の負の標本自己相関が
強いことを示しているが、修正した標本自己相関の方がより強
い負の自己相関を読み取っている。
このような潜在過程を用いた分析はファジィトレンドモデル
を用いることで可能となったものであり、このモデルの有用性
を示している。
3 ファジィトレンドモデルと複数の資産間
のトレンド分析への応用
国際分散投資やオルタナティブ投資は、各資産が異なる動き
を示すからこそ有効な投資手法である。近年、各資産の連動性の
高まりが指摘されるようになってきている。連動性の判断の一
助となる統計的モデルとそれを利用した連動性指標の提案がこ
の章の目的である。第 3章ではトレンドをコモントレンドと独
自トレンドに分解できる多変量ファジィトレンドモデルと潜在
過程の推定手法を提案する。その有効性についてはシミュレー
ションと実証分析によって示した。
まず、第 2章のモデルを多変量に拡張する。ここで、J 次元の
時系列を {yn = (y(1)n , . . . , y(J)n )′, n = 1, . . . , N}と書くこと
にすると、ファジィトレンドモデルは
y(j)n = µ
(j)
n + x
(j)
n , (6)
µ(j)n =
K∑
k=1
ν
(j)
k (n)µ
(j)
n (k), (7)
R
(j)
k : If n is A
(j)
k , then µ
(j)
n (k) = u
(j)(k), (8)
と記述することができる。ここで、 j = 1, . . . , J である。µ(j)n は
銘柄 j のトレンド、x(j)n は銘柄 j の誤差項、Rk は銘柄 j のファ
ジィif-thenルールである。u(j)(k)は銘柄 j の潜在過程である。
次に、資産価格やインデックスそのものは非定常であるので、
第 2章の潜在過程の仮定をゆるめる。潜在過程は確率過程であっ
ても決定論的関数であっても構わないし、確率過程の場合、定
常過程でも非定常過程でもよいものとする。更に、期待値の連
動性を分析できるようにするために、各系列の潜在過程は共通
の潜在過程と独自の潜在過程に分解できる。
u(j)(k) = v(k) + w(j)(k). (9)
ここで、v(k)は潜在過程の共通の部分、w(j)(k)は各系列独自の
部分である。v(k)から定まるのがコモントレンドであり、w(j)(k)
から定まるのが各系列固有のトレンドである。トレンドをコモ
ントレンドと各系列独自のトレンドに分解できる多変量ファジィ
トレンドモデルは、コモントレンドが存在するために、潜在過
程は通常の最小二乗法で推定することができない。そこで、次
のように 2段階に分けて最小二乗法を提案する。まず、潜在過
程の中で共通の部分を
vˆ ≡ (G′1G1)−1G′1y (10)
として推定する。次に、潜在過程の中の各系列の独自成分を
wˆ ≡ (G′2G2)−1G′2(y −G1vˆ), (11)
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図 4: 日次の株式価格
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図 5: 各企業のトレンドとコモントレンド
として推定する。ここで
G1 =

B1
...
BJ
 , G2 =

B1 ∅
. . .
∅ BJ
 ,
で、B1, . . . , BJ はメンバシップ関数の値で定まる行列である。
メンバシップ関数の同定については、最小残差二乗和でパラメー
タ cを候補集合から選択し、決定係数を修正した規準を用いて
パラメータ dを候補集合から選択することにした。またトレン
ドの連動性指標を
W =
vˆ′G′1G1vˆ
Uˆ ′G′2G2Uˆ
, (12)
と定義する。ここで
Uˆ =

vˆ
...
vˆ
+ wˆ,
である。実証分析は、日本の東証一部上場の 3つの企業の株価を
用いて行った。企業 Aと企業 B、企業 Cは全く異なる業種に属
している企業である。その株価を図??に示す。各系列のトレン
ドとコモントレンドのグラフが図??である。そして、各企業の
系列に固有のトレンドが図??-図??のグラフに示してある。 図
??から、業種が異なっても 3社のトレンドの動きはかなり似て
いることが伺える。指標W は 0.986でかなり連動性が高い。一
方で企業 Aと企業 Bが比較的近い動きをしているのに対して、
企業Cはやや異なる動きをしている。また、水準がかなり低い。
各企業の固有のトレンドを見ると、明らかに、企業 Cは企業独
自の要因からのトレンドは下落していることがわかる。企業 C
の株価のトレンドは、他の大企業のトレンドに連動してある程
度高めに評価されている可能性がある。
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図 6: 企業 Aの独自のトレンド
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図 7: 企業 Bの独自のトレンド
このように、ファジィトレンドモデルにより、トレンドをコモ
ントレンドと各系列固有のトレンドに分解し、連動性について
分析することが可能になった。
4 ファジィトレンドモデルを用いた構造変
化の検出
第 4章では一変量の時系列を対象として、ファジィトレンド
モデルの潜在過程に変化点が存在しうる状況において、変化点
の有無を検出する構造変化の問題を考察した。このように設定
することで構造変化の検出を可能にする。モデル自体は第 2章
のモデルと同様である。ただし定常性の仮定は外す。ファジィト
レンドモデルを用いた構造変化検出手法は、次の手順で行う。
1. 最小二乗法によって潜在過程を推定し、最小残差平方和を
用いてそれぞれのパラメータ dに対応してパラメータ cを
候補集合から選択する。
2. 擬似的な AICを用いてモデル選択を行う。これらのモデル
は潜在過程に変化点がない場合と潜在過程に変化点がある
場合と、潜在過程の特定の確率過程の組み合わせからなる。
3. 擬似的な AICを用いてパラメータ dを候補集合から選び、
そのパラメータ dに対応するパラメータ cと、構造変化が
あるモデルが選択されている場合には選択されたパラメー
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図 8: 企業 Cの独自のトレンド
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図 9: 円ドル為替相場のリターンにおける潜在過程とその変化点
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図 10: 円ドル為替相場のリターンにおけるトレンドとその構造
変化
タ dに対応する潜在過程における変化点を選択する。潜在
過程における変化点の検出には既存の検出手法を用いる。
提案した手法の有効性についてはシミュレーションによって検
証した。
実証分析では S&P500と円ドル為替相場の 2種類のデータを
用いた。その結果は、S&P500は急激な構造変化を、円ドル為
替相場は徐々に時間をかけてゆっくりと構造変化を示すという
ものであった。円ドル為替相場のリターンの実証分析の結果の
一部を掲載する。図??は円ドル為替相場のリターンにおける潜
在過程とその変化点を表している。縦線が変化点である。図??
は、円ドル為替相場のリターンのトレンドである。2本の縦線に
挟まれている期間に徐々に構造変化が現出している。
ファジィトレンドモデルと既存の変化点検出手法を組み合わ
せる本章の手法により、従来の変化点検出手法では対象として
いない時間をかけてゆっくりと現れてくる構造変化も検出する
ことができるようになる。
5 結論
本論文では、ファジィトレンドモデルを提案し、その有効性
について考察した。
第 2章では、リターンを対象としたファジィトレンドモデル
とそれをベースにした潜在過程の標本自己相関からのバイアス
除去手法を提示することにより、1980年台後半から続いている
mean reversalと momentumの議論に新しい視点からの議論を
可能とする土台を提供した。1980年台後半から続いているmean
reversalとmomentumの議論とは統計学ではなく、ファイナン
スにおける議論である。ファイナンス経済学の中心命題は市場
の効率性に関する議論である。効率的市場自体が数学的に定義
することが困難なため、実証分析においても、何をして市場が
効率的か非効率的かを判断することが難しい。そこで、通常の
場合、「市場が効率的であるならば、＊＊という実証結果になる
はずだ」というように考え「＊＊」が実際のデータによる分析
で観察されるかを調べるという間接的な調査を行う。「＊＊」に
相当するものは数多く考案されている。その 1つに、かつては、
「リターンの自己相関は存在しない」というものがあった。しか
し、実証結果の大半はそれを否定するものであった。しかも、市
場によって、あるいは時期によって正の自己相関であったり、負
の自己相関であったりしたため、市場の効率性に関する議論が
沸きおこった。現在、ファイナンス経済学では、リターンの標
本自己相関に相関があるのを認めた上で、それは市場の非効率
性の証にはならないものとする立場をとっている。他方で、ファ
イナンス経済学のアンチテーゼであるいくつかの分野のファイ
ナンスの 1つである行動ファイナンスにおいては、市場の非効
率性の証であり、背後に人間の心理とそこから派生する行動が
あると考え、研究を進めている。第 2章では潜在過程をある特
定の区間ごとのリターンの水準として解釈し、その上で標本自
己相関を調べることで、行動ファイナンスにおける研究におい
て新たな視点からの分析を可能にするツールを提供することが
できたと考えている。
第 3章では、各種資産価格の期待値の連動性を調査するため
の多変量ファジィトレンドモデルとそれを用いた連動性指標を
提供した。この連動性指標を使えば国際分散投資やオルタナティ
ブ投資の有効性の前提となる異なる方向への動きを示している
か否かを調べることができる。
第 4章では、ファジィトレンドモデルと既存の変化点検出手
法を結びつけることで、構造変化の枠組みを広げて従来の急激
なパラメータの変化だけでなく、徐々に現出する構造変化も捉
えることを可能にした。
以上のように本論文では、金融時系列に対してファジィトレ
ンドモデルを適用することによって、そのトレンドに関して実
務的に有用な情報や推論などを提供できることを示すことがで
きた。
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